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1. Bevezetés

1.1. Ceélkitiuzések, motivacio

Napjainkban egyre nagyobb figyelmet forditunk arra, hogy privat adatainkat biztonsago-
san taroljuk, valamint azok ne kertiljenek illetéktelen kezekbe. A klasszikus jelszdval valod
védekezés egyre inkdbb elavult, hiszen a jelszd birtokdban barki barhonnan hozza férhet a
személyes adatainkhoz. Ezért terjedtek el a kétlépcsds azonositasi modszerek, amelyeknél a
bejelentkezési folyamat soran a jelszé mellett egy masodik, egyedi kod megadasara is sziik-
ség van, ami altalaban egy SMS-ben érkezik a felhaszndlo telefonjara.

Tovabbi elterjedt azonositasi modszerek a biometrikus azonositasok, amelyeknél a fel-
haszndld ujjlenyomata, arca, vagy akdr a szemének irisze alapjan torténik azonositas. A
kiilonb6z6 mobilgyartdk elészeretettel alkalmaztdk kordbban az ujjlenyomatalapti azono-
sitdst a mobil késziilék feloldasara. Ezt a modszert az utdbbi években felvaltotta az arcalapu
azonositds, amely biztonsagosabb [1] és haszndlata kevésbé koriilményes a felhasznalo sza-
mara. A hangalapt felismerés és azonositas és egyre nagyobb teret nyer napjainkban [2],
viszont a hangszintetizald6 MI-modellek miatt jogosan meriil fel kétség a biztonsdgosaguk-
kal kapcsolatban.

Altalaban az emberek az arcuk alapjén ismerik fel egymast. Viszont van egy olyan bio-
nikai jellemz6, amely alapjan még vizualis informacié nélkiil is felismerhetiink egy adott
személyt, rdadasul mesterséges uton utanozni is kifejezetten koriilményes. Felmeriil a kér-
dés, hogy vajon melyik jellemzé az? Kézen fekvd valasz lenne erre az illet beszédhangja,
viszont ez a jellemzd nem mas, mint az egyén jarashangja és jarasképe. Mindenki tapasztal-
hatta mar, hogy egy ismerdsét, baratjat, vagy akar egy rokonat mar anélkiil felismerte volna,
hogy odanézett volna, csupan az illetd a jarashangja alapjan.

Felvet6dik a kérdés, egyha a jarashang a személyazonositashoz elég informaciot hordoz,
milyen egyéb tényezdket lehet megallapitani beldle analitikus, vagy akar gépi tanuldsra ala-
pozott rendszerekkel is? A jarashang alapt személyazonositassal mar tobb kutatas is foglal-
kozott [3, 4], még béven a neurdlis halozatok és a gépi tanulds térhoditasa el6tt. Azonban a
gépi tanulas és legfOképpen a deep learning széles korben valo elterjedése miatt tjabb lehe-
téségek nyiltak meg a jarashang alapt személyazonositds és jellemz6 kinyerés terén [5, 6].

A kiilonb6z9 szolgaltatasok igénybevétele eldtti ellendrzés mellett tobb alkalmazasi terii-
let is elképzelhetd, mint példaul a blniigyi szakértdi vizsgalatok, ahol a hangfelvételek és
esetleges kamera felvételek segithetnék a tettes azonositasat. A felvételek alapjan antropo-
metriai jellemz06k kinyerése segithetne a potencialis elkdvetdk listajat sziikiteni, pontositani.
Az arccal ellentétben a jarasi stilust nem lehetséges ”eltakarni”, megmasitasa pedig rengeteg
erdfeszitést igényel. Az elkdvetd személyek a blincselekmény soran olyan stresszhelyzetben
vannak, hogy nagyon nehéz lenne a jarasuk megmasitasara is odafigyelni.

A fentiek mellett nem nehéz elképzelni, hogy a jovében ajarashangjabdl kinyerhetd mennyi-
ségekbdl akar az adott személy egészségiigyi allapotara is kovetkeztetni lehet majd. Akar
preventiv jelleggel, akdr egy mar kialakult betegség diagnosztizaldsara is alkalmas lehet egy
gépi tanuldssal tarsitott jarashang alapt diagnosztikai modszer a jovOben. Jelenleg megva-



laszolatlan kérdés, hogy a jarashang alapjan lehetséges-e a személy alapvetd antropometriai
jellemzdire kovetkeztetni, azokat megbizhatéan megbecsiilni.

Ezen dolgozat célja a jarashangbdl kinyerhetd antropometriai jellemzdk vizsgalata, azaz
harom kivalasztott jellemz6 (testmagassag, testtomeg, életkor) becslése. A mérési adatok
gyUjtése nem képezte a munka részét, azok nyers formaban rendelkezésre alltak. A dolgo-
zat soran a jarashangokat tartalmazo felvételek megfeleld el6feldolgozasa utan konvolucios
neuralis halét (CNN) alkalmazva végeztem becsléseket a hangfelvételen szerepld személyek
jellemzdire.

1.2. Attekintés

A dolgozat soran elszor azon korabbi tudomanyos publikdciokban megjelent eredménye-
ket foglalom Ossze, amelyek jelentds elméleti és gyakorlati hatteret biztositanak a jarashang
alapt személyfelismerés és jellemzd kinyerés témakorében. Az irodalomkutatas utan kifej-
tésre keriil a rendelkezésre allo hangfelvételek eldfeldolgozasi eljarasa, amely soran a fel-
vételek feldarabolasra keriilnek egyetlen lépést tartalmazo szegmentumokra. A szegmen-
tumok Mel-spektogram (a hang vizudlis reprezentdcidja) formdjaban keriilnek atalakitasra,
hogy alkalmasak legyenek a konvolticids neuralis haldzat bemeneteként val6 alkalmazasra.
Részletezésre kertil az alkalmazott neuralis haldzat felépitése elméleti és gyakorlati hatteré-
vel. Ez utan a kapott eredmények bemutatasa és értékelése kovetkezik a kiilonb6z6 eltérések
lehetséges okaival egyiitt, majd a dolgozat sszefoglaldssal és kitekintéssel zarul.



2. Szakirodalmi attekintés/ el6zmények

2.1. Gépi tanulas nélkiili hangalapt személyfelismerés
2.1.1. Frekvenciatartomany alap személyfelismerés

Mar joval a neuralis halézatok és gépi tanulds széles korti elterjedése el6tt akadt a jarashang-
bol kinyerhet6 informdcidkkal kapcsolatos kutatds, amely a lépések 4ltal keltett frekvenci-
ak elemzésével foglalkozott [7]. Egy 1999-es japan kutatds két frekvencia jellegii jellemz6
alapjan képes volt két labbeli alapjan létrehozott klaszterbe sorolni a felvételeket. [3]. A ja-
rashangokat két mikrofon segitségével sztered formatumban vették fel, oly modon, hogy a
mikrofonok 15 [cm]| tavolsagra helyezkedtek el a talaj felett. Minden résztvevd személyrol
mindkét labbeliben késziiltek felvételek, melyek soran egy zart ajtoju szoba egyik végétdl a
masikig kellett végigsétalniuk a résztvevOknek szandalban és saboban (tradicionalis japan
labbeli). A mikrofonok jeleit 20 [kHz| mintavételezési frekvencian és 12 bit-es A/D konverzi6
mellett rogzitették, feldolgozasat pedig C nyelven irt programmal végezték. A felvétele-
ket két frekvencia alapu értékkel jellemezték, melyek a 1épés hangmagassaga (f,) és az els6
csucs frekvencidja (f;) volt. A 1épés hangmagassaga a felvétel legalacsonyabb frekvencidju
Osszetevdje, az els6 cstics frekvencia pedig a hulldmforma elsé csticsdra utal, ami dltaldban a
legdominansabb (legnagyobb) is. A labbeli klaszterek kialakitdsdhoz 15 felvételt hasznaltak
fel, amelyeket a mar ismertetett frekvencia értékek alapjan egy koordinata rendszerben abra-
zoltak, majd meghatdroztdk az adatpontok alapjan a klaszterek kozéppontjat és annak atmé-
réjét. A kozéppontokat az adott kategoridba tartozo adatpontok atlagaként hataroztdk meg,
a korok atmérdit pedig a pontok Euklidészi tavolsagainak atlagaiként. Majd a klaszterek
létrehozashoz nem felhasznalt felvételekbdl képzett pontok bekategorizalasa kovetkezett. A
klaszterekbe es6 pontokat 83 %-ban sikertilt helyesen besorolni csupan kettd frekvencia érték
alapjan. A koordinata rendszer és a létrehozott klaszterek a 2-1. dbran lathatok.
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2-1. dbra. Szandalban és Sabo-ban tortént jarasok klaszterezése hangfelvételek alapjan, ahol
[p a felvételen rogzitett Iépések hangmagassaga, fi; pedig az els6 cstics frekvencidja [3]



2.1.2. Rejtett Markov modell alapu személyfelismerés

A személyfelismerés témakorében volt mar kutatas a rejtett Markov modell alkalmazasaval
(HMM - Hidden Markov Modell), igaz ez kutatas leginkdbb a jaraskép alapjan val6 személy-
azonositasra fokuszalt a hang alapti személyazonositas helyett [8]. Az elsé csupan hangala-
pu személyazonositasra fokuszald publikacio 2014-ben jelent meg, amelyben HMM-et alkal-
maztak személyazonositasra [4].

A rejtett Markov-modellek szekvencia modellek. Ez azt jelenti, hogy a HMM egy bemeneti
sorozatot, példdul szavakat adva, meghatarozza a bemeneti sorozatokhoz tartozo valészina-
ségeket. A HMM egy graf, ahol a csomopontok valdszintliségi eloszlasok a cimkék felett, az
élek pedig az egyik csomopontbdl a masikba val6 dtmenet valdszintiségét adjak meg. Ezek-
bdl egyiittesen a cimkesorozat valoszintiségének felhasznaldsaval kovetkeztethetiink a be-
meneti szekvenciara. [9].

A mar emlitett 2014-es publikdciét [4] a Technische Universitat Miinchen kutatdi irtdk,
valamint a jdrdshangokat tartalmazé adatbazist is ott rogzitették. Osszesen 305 személyrdl
késziilt sztere6 hangfelvétel a TUM GAID nevi(i adatbazisba. A hangfelvételek hossza at-
lagosan csupan 2 és 3 masodperc kozott volt, a résztvevok egy 3,5 méter hosszu folyoson
haladtak végig a mérés soran. Minden résztvevd Osszesen haromszor haladt végig a folyo-
son, egyszer mezitldb, egyszer mezitlab hatizsakkal és egyszer cipOben. A mért adatokat
mel-spektogramokon abrazoltak, valamint a lépések modellezésére ciklikus HMM-eket al-
kalmaztak az egyes jarasciklusokra.

A vizsgalat soran azonositottak a jarashangok analizisének lehetoségeit egy olyan rend-
szerben, ahol a lendit6 és a tamaszfazisokat ekvivalensnek tekintették. Bar tudataban voltak
annak, hogy személyspecifikus aszimmetridk is fennallhatnak [10], a kutatast ugy tervezték,
hogy egy lépésre 6sszpontositson, amit egy elkiilonitett HMM segitségével vizsgaltak. A mo-
dell tanitasahoz 150 résztvevo mérési adatait hasznaltak fel, a teszteléshez pedig 155 részt-
vev( adatait. A lépéseket tartalmazo felvételeket MFCC (Mel-frekvencia kepsztralis egytitt-
hatd) formatumba alakitottak, hogy alkalmasak a legyen a HMM modell bemeneteinek. A
felépitett modell a beszédfelismerésre hasznalt rejtett Markov modellekre [11] hasonlitott,
ahol az egyes személyek voltak a szavak, a 1épéseik pedig a fonémdk. A modellek tanitasa
soran a lépések szama elOre rogzitett volt, amit egyszer(i videdfelvételek alapjan hatdroztak
meg.

Ezen elveket alkalmazva 41, 2 %-os pontossagot értek el atlagosan a harom kiilonb6z4 ja-
rasmédot figyelembe véve. Erdekes médon a cipdben végzett mérések soran a pontossag
csak 9, 3 %-os volt, mig a mezitlabas mérések esetén 69, 7 %-ot értek el. Ezek alapjan kijelent-
hetd, hogy a mérési koriilményeknek is jelentds hatdsa lehet a jarashangok felismerésére.
Fontos megjegyezni tovabba, hogy egy adott személyrdl nagyon kevés adat allt rendelke-
zésre a mérés rovidsége végett, igy ez is negativ hatassal volt a HMM modell pontossagara.



2.2. Gépi tanulas alapu jaraselemzés
2.2.1. Gépi tanulas alapt személyfelismerés

A gépi tanulds térnyerése végett a hangok elemzésével is egyre tobb kutatas foglalkozik mély
tanulas segitségével. A mély tanulds (Deep Learning) olyan gépi tanulasi agazat, amely
komplex, adatalapu feladatokat megolddsara specializalédott, ahol hagyomanyos algorit-
musok nehézségekbe iitkdznének. A mély tanulas olyan neurdlis halézatokon alapul, ame-
lyek tobb rejtett rétegbdl és nagyszamu neuronokbol dllnak. Ezek a halozatok képesek hie-
rarchikus szinteken keresztiil reprezentalni és feldolgozni az informaciokat [12]. Egyik leg-
fontosabb jellemzdjiik, hogy a mély tanulé modellek 6nalloan is képesek megtanulni az ada-
tokban rejl6 Osszefiiggéseket, ami lehetévé teszi szamukra, hogy magas szint( absztrakt jel-
lemzdket is kinyerjenek a bemeneti adatokbol. Ezaltal a mély tanulas kiilondsen hatékony
olyan teriileteken, ahol a komplexitds vagy a sokféleség miatt nehezebb lenne kézzel kifej-
leszteni a sziikséges jellemzdket vagy algoritmusokat.

Konvoltcids neurdlis halézatokat (CNN — Convolutional Neural Networks) manapsag
gyakran alkalmazzdk audio klasszifikacidra [13, 14], pl. zenék mifaji besoroldsara [15] és
beszédfelismerésre. Egy 2017-es kinai kutatas a jardshang alapt személyfelismeréssel fog-
lalkozott, amelyben az adatok gyfijtését és feldolgozasat, valamint a modell megépitését is
Ok végezték [16]. A felvételeket 96 [kHz| mintavételezéssel és 16 bit-es A/D konverzioval
rogzitették egy mikrofon segitségével. A mikrofon 21" (53,34 [cm]) tavolsagra volt a talajtol
és a folyoso kozepén helyezkedett el. A mérés soran a résztvevdk a folyoso egyik végétdl
a masikig mentek el, igy az els6 szakaszban kozeledve, a masodik szakaszban tavolodva a
mikrofontol. A résztvevSknek négy fajta modon kellett végig mennitiik a folyoson, gyalogol-
va, kocogva, futva és ugralva. A mérésben 50 személy vett részt, akikrol fejenként 75 darab
10 - 15 masodperc kozotti hangfelvétel késziilt.

A felvételeket demodulaltdk és alulateresztd szlir6t alkalmaztak rajta, igy a jelek minta-
vételezési frekvenciaja 8 [kHz|-ra redukalddott. Az eléfeldolgozas kovetkezd 1épéseként a
szurt felvételeket sima spektogramokka alakitottdk, igy létrehozva a CNN szamara alkal-
mas bemeneti adatokat. Az alkalmazott neuralis halé egy konvoltcids neuralis hald, ame-
lyet 8k fejlesztettek ki. Osszesen két darab, egyenként 100 neuront tartalmazé rejtett réteget
alkalmaztak, amelyeket a kimeneti réteg kovetett. A tanitas soran 55 felvételt hasznaltak fel
minden személytdl, tehat nem volt olyan személy, akirdl ne keriilt volna felvétel a tanito
adathalmazba.

A tesztelés soran a modell 97 %-os pontossagot ért el a résztvevd személyek felismeré-
sében, fiiggetlentil a jaras mod fajtajatdl. A magas pontossag oka lehet, hogy a tobb fajta
jardasmod miatt a modell jobban tud altalanositani, viszont a tény, hogy minden személyrdl
volt tanitd és teszt adat is noveli az adott adatsorra valo ratanulas esélyét.



3. Bemeneti és kimeneti adatok létrehozasa

3.1. Az adatok forrasa és jellemz6i

Jelen dolgozat célkitlizése antropometriai adatok mély neuralis halds becslése futdpados
jaras kozben késziilt hangfelvételek alapjan. A felvételek készitése nem képezte a projekt
rész6t, azok a Szolnoki MAV Kérhaz és Rendeléintézet Mozgaslaborjaban,2023 nyaran ké-
sziiltek. A mérések soran a résztvevOknek egy futdpadon kellett sétalniuk mezitlab, a ja-
rashangokat pedig két mikrofon segitségével, szteredban rogzitették. A felvételek 192 [kHz|
mintavételezés és 24 bites felbontdssal késziiltek és .wav formatumban alltak rendelkezésre
Osszesen 103 kiilonb6z6 személyrol.

Ez minden személy esetén egy darab, nagyjabdl 2 perces hangfelvételt jelentett. Emellett
elérhetbek voltak minden résztvevé antropometriai jellemzdi is tdblazatos formaban, ano-
nim modon, egyedi azonositohoz tarsitva. A legtobb jellemzd onbevallds alapjan lett rog-
zitve, azonban a testmagassag mérése a helyszinen is megtortént. Ezekbdl harom antropo-
metriai jellemzd kertilt felhasznalasra, a testtomeg, a testmagassasag és az életkor. A nemek
aranya 63-40 f6 a holgyek javara. A felhasznalt jellemzdk statisztikai leirdsa a 3-1. tablazat-
ban lathatok. Az adatok eloszlasanak szemléltetése hisztogramok formajaban a 3-1., 3-2. és
3-3 dbrakon lathatdk.

3-1. tabldzat. A mérésben résztvevd személyek statisztikai jellemzdi

Jellemz8 Atlag Szérdss Medidn Minimum Maximum

Testtomeg [kg] 79,56 17,55 77,60 43,00 123,80
Testmagassag [cm] 167,69 9,97 168,00 149,00 189,00
Eletkor [¢v] 5590 17,36 58,00 14,00 84,00
Q; 10
1305108 51085916  5016-6724 67247532 7532834 8340148 OLAS00.56 99.56-107,64 1076411572 115721238
Toémeg [kg]

3-1. dbra. A mérésben résztvevd személyek tomegének eloszlasa
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3-2. dbra. A mérésben résztvevd személyek magassaganak eloszlasa
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3-3. dbra. A mérésben résztvevd személyek életkordnak eloszldsa

3.2. A hangfelvételek el6feldolgozasa

Ahangfelvételek el6feldolgozasa Python programozasi nyelvben tortént, tobb nyilvanos konyv-
tar felhasznaldsaval, melyek koziil az audio fajlok feldolgozasara széles korben erterjedt Lib-
rosa konyvtarat érdemes kiemelni. Az el6feldolgozas lépései biztositjak az informaciotarta-
lom megfelel6 kiemelése mellett a konvoltcids neuralis halo (CNN) bemenete 4ltal megko-
vetelt allandé méretet is.

Az el6feldolgozasi 1épések részletes leirasa a kovetkezokben lesz olvashato. A kovetkezd
alfejezetekben szerepld egyes fliggvények sajat, a feldolgozé algoritmus egy-egy hosszabb
alfeladatat megvalositd programrészek. Az atlathatosag végett a bonyolultabb mtiveletek
hosszabb magyarazattal rendelkeznek, helyenként alényeges algoritmusokat tartalmazé kod
részletek segitségével.



3.2.1. A hangfelvételek betdltése a program szamara

Ajarashangokat tartalmazo .wav fajlok betoltésének teljes folyamatat a sajat open_audio_files
végzi, amely egy eldre definialt itvonalrol betolti a nyers hangfelvételeket, valamint a felvé-
tel mintavételezési frekvencidjat. Mivel a felvételek sztere6 hangfelvételek, ezért egy fajlhoz
két hulldmforma is tartozik. A tobb tanitd adat elérése érdekében mindkét adatsort elmen-
tettem a betoltés soran. Az igy kapott adatokat egy tombben taroldodnak, amelynek a mérete
a betoltott fajlok szamatol tiigg. Egy betoltott hulldimforma dbrdzoldsa az 3-4. dbran lathato.
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3-4. dbra. Egy rogzitett jarashangfelvétel hullamformaja

3.2.2. A felvételek feldarabolasa, a 1épésszegmentumok kinyerése

A hangfelvételek betoltése utan a kovetkezd 1épés azok 1épésekre vald felbontasa. A szeg-
mentumok létrehozasanak célja, hogy a konvolticids neurdlis hald szdmara megfelel6 mennyi-
ségll és méret(i bemeneti adat alljon rendelkezésre, hogy az hatékonyan tudjon tanulni. A
mérési felvételeket gy érdemes felosztani, hogy az egyes sarokiitések, amik a legtobb akusz-
tikus informaciot hordozzak, kiilon-kiilon szegmentumokba kertiljenek. A 3-4. abran latha-
td intenzitas csticsok a sarokiitések helyét jelolik, amelyek segitségével lehetséges az egyes
szegmentumok kezdetének és végének meghatarozasa. Egy szegmentum ugy keriilt megha-
tarozasra, hogy egy sarokiitést tartalmazzon, ami a szegmentum teljes hosszanak 40%-anal
helyezkedik el (igy megfeleld a szeparacio egy adott sarokiités utani lecsengés és a kovetkezd
sarokiités kozott). A korabbi szempontokat figyelembe véve a hangfelvételek feldarabolasat
és a lépésszegmentumok kinyerését végzd algoritmus a create_segments fliggvénybe lettek
csoportositva. A fliggvény az el6feldolgozasi algoritmus egy része, amely a betdltés soran
kinyert adattomboket hasznalja fel.

A fliggvény el8szor betdlti a mar kinyert tomb formatumban tarolt hulldmformakat, majd
csucskeresést hajt végre rajtuk az egyes sarokiitések lokacidjanak meghatarozasdhoz. Mivel
a felvételeket jelentds zaj terhelte, ezért elengedhetetlen volt a csticskeresési eljaras megfe-
leld paraméterezése. A cstuicskeresést a scipy.signal konyvtar find_peaks metddusa valdsitja



meg, amely a megadott paraméterek alapjan szelektdl az 6sszes lokalis maximum koziil (3-1
kodrészlet).

# Variables for peak finding

peak_height=0.045

peak_distance=sr/2

# Find peaks function

data_peaks, _ = find_peaks(x, height=peak_height, distance=peak_distance)

3-1. kédrészlet. A csucskeresd algoritmus megvalodsitasa és paraméterezése

A csticskeresés sordn a distance paraméter értékét a mintavételezési frekvencia feleként hata-
roztam meg, hogy yen (a distance paraméter elemszamban kéri a két cstics kozotti minimalis
tavolsagot, agy a mintavételezési frekvencia egy masodpercnek felel meg), ezzel kikiiszobol-
ve a tul rovid, hibds szegmentumok létrehozasat. A paraméterezés alapjan az algoritmus az
3-5 dbran lathato mddon jeldlte ki a lokdlis maximumokat.
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3-5. dbra. Csticskereséssel azonositott sarokiitések egy 10 masodperces felvételszakaszon

A csuicskeresés soran a fliggvény a csucsok indexeit egy tombben adja vissza, amelyek alap-
jan szegmentalhatok a felvételek. az egyes felvételek. A szegmentumok elvalasztdsanak
pontja a két sarokiitések kozotti részt 40-60 %-os felosztasaval lett meghatarozva (3-2. kod-
részlet).

# Set start and end of the segment

segment_rate = 0.6 # 40/4-60J of the cycle

start = int((peak_locs[i]-peak_locs[i-1])*segment_rate)+peak_locs[i-1]
end = int((peak_locs[i+1]-peak_locs[i])*segment_rate)+peak_locs[i]

# Extract the segment

segment = amplitude_array[start:end]

3-2. kédrészlet. Hangfelvételek szegmentdldsa sarokiitések helye alapjan



A hibasan szegmentalt ciklusok kiszliréséhez kiszamitasra kertil az azonos felvételbdl lét-
rehozott szegmentumok atlagos hossza és szorasa. Azon elemek, amelyek hossza az atlag +
3* szdras tartomanyon kiviil esik kiugro értékeknek tekinthetdk, ezért eltavolitasra kertiltek.
A 3-6. dbran lathato par, szegmentalt sarokiités.
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3-6. dbra. Szegmentalt sarokiitések hulldimforméja négy kiilonbozd felvételbdl

3.2.3. Mel spektogramok létrehozasa a szegmentumokbol

A korédbban létrehozott 1épésszegmentumok jelenlegi formatumban még nem alkalmasak a
konvolucios neuralis hald tanitasara, ezért olyan eljarast kell végrehajtani, ami a hangfelvétel
részleteket informacio vesztés nélkiil atalakitja egy olyan formatumba, amely mar felhasz-
nalhat6 bemenetként. A hangnak tobb vizualis reprezentdcioja is 1étezik, ezek koziil az egyik
legelterjedtebb a spektrogram, amely az adott felvétel frekvencia tartomanybeli, id6ben val-
tozo jellemzdit dbrdzolja. A szakirodalomban a hangfeldolgozas témakorében manapsag
egyre elterjedtebb a Mel spektrogramok hasznalata, még kohogések elemzésében is alkal-
maztak Oket [17]. Ezek a normal spektrogramokhoz hasonldan a frekvenciatartomanybéli
jellemzOket dbrazoljak, viszont a frekvencia tengely a szokdsos logaritmikus Decibel ska-
la helyett a Mel-skalat koveti, amely az emberi hallds érzékenységét modellezi. A neuralis
halok terén pedig hangalapt személyfelismerés téma korében atlagosan jobb eredményt ér-
nek el, mint a hagyomanyos spektrogramok [18]. A Mel spektrogramok létrehozasat és azok
mentését a sajat fejlesztésti create_mel_spectrogram nevi fliggvény végzi, a megfeleld para-
méterek beallitadsa utan. A fliggvény a Mel spektogramok létrehozasahoz a Librosa konyvtar
egy beépitett fliggvényét haszndlja, majd az egyes frekvenciakomponensek intenzitasat ér-
tékeit teljesitményrdl Decibelbe konvertalja, hogy az alacsonyabb intenzitasti komponensek
jobban megfigyelhetdk legyenek. Ennek menete a 3-3. kddrészletben lathato, ahol i és j a
ciklusvaltozok:
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# Get current segment

current_segment = np.array(segments_tensor[i] [j]).flatten()

mel_spectogram = librosa.feature.melspectrogram(y=current_segment, sr=sr[i])
# Convert to log scale (dB)

mel_spectogram_dB = librosa.power_to_db(mel_spectogram, ref=np.max)

3-3. kddrészlet. A Mel spektrogramok létrehozasa

Az igy létrehozott Mel-spektogramok a felvételszegmentumok idébeli hosszatol fiigget-
lentil fix pixelszammal keriilnek mentésre. Nyilvanvaloan egy hosszabb részlet esetén tobb
informaciét hordoz az adott abra, viszont a bemenetek dllandd mérete sziikséges a neuralis
halok hasznalatakor. A létrehozott képek neve tartalmazza a hangfdjl egyedi azonositdjat,
valamint azon szegmentum sorszamat, amelyet a Mel spektogram reprezental. Par a fiigg-
vény altal 1étrehozott Mel spektrogram lathaté az 3-7 dbran. A felvételekbdl 6sszesen 6649,
tanitasra felhasznalhaté szegmentum jott létre.

3-7. dbra. Kiilonbo6z6 szegmentumokhoz tartozé Mel spektrogramok

3.2.4. Tanito, validacios és teszt bemeneti adathalmazok létrehozasa

Kovetkezd 1épésként a 1étrehozott Mel-spektrogramokat fel kell osztani tanito, validacios és
teszt adathalmazokra, amelyet train_val_test_splitter nevii fliiggvény végez. A véletlenszerti
felosztas egy seed segitségével lett reprodukalhatova téve. A felosztas az Osszes bemenetet
tartalmazo adathalmaz szintjén tortént a felvételhez tartozo résztvevdre valo tekintet nélkiil.
A létrehozott harom adathalmaz méretei a teljes adathalmazhoz képest az alabbi modon
oszlik meg:

¢ Tanit6 adathalmaz: 70% (4654 adatpont)
* Validacids adathalmaz: 15% (997 adatpont)

¢ Teszt adathalmaz: 15% (998 adatpont)
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Az igy létrehozott adathalmazok kiilon konyvtarakba kertiltek mentésre, ahonnan a da-
ta_generator nevii sajat fejlesztésti eljaras a neuralis halé bemenetének megfeleld formatum-
ban tudja majd betolteni azokat. A betdltott spektogramokat tartalmazd képeket a Keras
konyvtarban szerepld img_to_array fiiggvény transzformalja nyers RGB pixel értékeket tar-
talmazo tombokké, nyers adattombbé konvertalja, majd azok értékét és 0 és 1 kozé skalazza.
gy minden spektogrambdl egy haromdimenziés tomb jon létre, ahol az egyik dimenzi6 a
harom szincsatornat, mig a masik kett6 az adott pixel képen beliili pozicidjat reprezentdlja.
A fenti folyamat a 3-4 kodrészletben lathato.

def data_generator(dir, target_size=(299, 299)):

# Get a list of all files in the directory

paths = [os.path.join(dir, mel) for mel in os.listdir(dir) if mel.endswith('.jpg')]

# Load and preprocess all images in the directory

X _data = []

for mel_path in paths:
# Load tmage and resize
img = load_img(file_path, target_size=target_size)
# Convert image to array and normalize pizel values
img_array = img_to_array(img) / 255.0
X_data.append(img_array)

return np.array(X_data)

3-4. kédrészlet. Mel-spektrogramok betoltése és transzformaldsa a neurdlis halo
bemenetének megfeleld alakra

3.3. Az antropometriai adatok el6feldolgozasa

Mig a felvételekbdl a bemeneti adatokat, addig az antropometriai jellemzdket tartalmazo
tablazatbdl az elvart kimeneti értékeket kell létrehozni és azokat a bemeneti adatokkal pa-
rositani. Egy adott felvételhez tobb szegmentum tartozik, ezért az adott személyhez tartozo
rekordokat az 0sszes felvételrészlethez hozza kell rendelni. A teljes adathalmazt tartalma-
z0 Excel tdblazatbdl csak a kivant antropometriai jellemzdket tartalmazd .csv fajlt exportalva,
a Pandas konyvtar segitségével egy DataFrame objektumkeént kertilnek betoltésre a rekordok.
Az adatok Osszeparositasa a 3-5. kddrészletben lathaté mdédon torténik: a soron kovetke-
z0 spektrogram elérési utvonalabdl kinyerésre kertil a megfelel6 azonosito, és ez alapjan az
antropometriai adatok hozzaaddasra keriilnek egy masik DataFrame objektumhoz 0ij sorként.
Ez a DataFrame igy a szegmentumoknak megfelel6 sorrendben fogja a kimeneti értékeket
tartalmazni. Az igy kapott értékeket végiil a 3-6 kodrészletben lathaté modon a tanitashoz
mar felhasznalhato egyszerti tombbé konvertaljuk.
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for i in range(mel_number):
# Getting the name of the file
mel _name = os.path.basename(mel_spectograms[i]) .strip('.jpg"')
object_name = mel_name[:9] # First 9 characters of the name (ID)
# Getting the row of the dataframe
df_index = df['ID'] == object_name
df _row = df [df_index]
df_set = pd.concat([df_set, df_row], ignore_index=True)

3-5. kédrészlet. A neuralis halé kimeneteként elvart antropometriai adatok parositasa a
bemeneti spektrogramokkal

# Column names

column_names = ['BODY MASS [Kgl]', 'HEIGHT [cm]', 'AGE']
# Get the columns

Y_data_array=[]

for column in column_names:

Y_data_array.append(np.array(df_set[column]))
3-6. kodrészlet. A kimeneti adatok konvertalasa a tanitashoz hasznalhato tomb formatumba

A bemeneti adatok mellett a kimeneti adatokat is standardizalni érdemes, a konvolucios
neurdlis halo hatékonyabb tanitdsa érdekében. A standardizalds sordn a kimeneti adattomb
minden valtozojat egy nulla kozépértékli és egységnyi szorasu valtozova alakitjuk. Ezen
miuveletek elvégzése utdn rendelkezésre allnak a bemeneti és kimeneti adatok, amelyeket
a modell tanitasara, valamint tesztelésére lesznek felhasznalva. A létrehozott adattombok
sorrendisége megegyezik, az azonos indexli elemek ugyanahhoz a mérési felvételszelethez
tartoznak.
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4. A Deep Learning modell implementacioja

4.1. A neuralis haldzat architektaraja

A hangfelvételek Mel-spektogramokka alakitasa utan, egy olyan 0sszetett neuralis halozat-
ra van sziikség, ami alkalmas a képekkel reprezentalt hangfelvételek informacidtartalmanak
kinyerésére, és azok alapjan a vonatkozd kimenetek értékeinek becslésére. A modell két £6
részbdl all, egy a képek feldolgozasaért felelés konvoltcios halobdl, illetve egy jelentésen
kisebb, a konvolucids halo éltal kinyert jellemzdk alapjan a kimeneteket becsld szekvencidlis
halézatbdl. A konvoluacios szakasz a Google altal fejlesztett InceptionV3 [19] architektarat al-
kalmazza, amely eredetileg az ImageNet nevi(i képfelismerési versenyre késziilt. A tervezés
soran fontos szempont volt a paraméterek szdmanak kordadban tartdsa. Az InceptionV3 25
millié paraméterrel rendelkezik szemben a hasonld eredményeket elért konkurens AlexNet
60 milli6 paraméterével szemben [20]. A hald eredeti elvi felépitése a 4-1. abran lathato.

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

[ ]
L. T T T L T T < [ /2
------ { 384 i : 1 - 11
- : — ! G j
1
Convolution Input: guﬁlp;gw
XEx:
;fj:f:; zoemaems Final part:8x8x2048 -> 1001
== Concat
== Dropout
Fully connected
mm  Softmax

4-1. dbra. Az InceptionV3 architektura felépitése [21]

A teljes hal6 masodik, a kimenetek becsléséért felelds szekvencidlis rész, aminek bemenete
az InceptionV3 modell konvolucios szakaszanak kimenete. A bemeneteket egy Flatten réteg
alakitja egydimenzidssa, igy téve alkalmassa az azt kovetd két rejtett réteg bemenetének. A
kimenet harom parhuzamos, egy neuront tartalmazo Dense rétegbdl 4ll, amelyek egyenként
a harom becsiilni kivant antropometriai jellemz8khoz tartoznak. A teljes modell felépitése a
4-1. tablazatban lathato.

4-1. tablazat. Az alkalmazott neuralis halo felépitése

Réteg neve  Kimeneti méret Aktivacios fliggvény Paraméterek szdma El6z6 réteg

InceptionV3 (8,8,2048) - 21802784 -
Flatten (131072) - 0 InceptionV3
Dense_128 (128) LeakyReLu 16777344 Flatten
Dense_32 (32) LeakyReLu 4128 Dense_128
Dense_mass (1) linear 33 Dense_32
Dense_height (1) linear 33 Dense_32
Dense_mass (1) linear 33 Dense_32
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4.2. A tanitasi eljaras megtervezése

A halo tanitasahoz sziiksége van egy tanito algoritmusra, az optimalizaland¢ célfiiggvény
meghatarozasara, illetve az tanitds soran kovetni kivant egyéb mérdszamok (metrikdk) meg-
addsara. Utdbbiak a modell aktuadlis teljesitményének mérésére szolgalnak, ezzel betekintést
engedve a probléma megolddsanak hatékonysagaba. A cél-/koltség-/hibafiiggvény a becsiilt
és a valods kimeneti értékek kozotti eltérést méri, regresszids modellek esetén &ltaldban a
négyzetes (MSE) vagy az atlagos abszolut (MAE) hibat hasznaljak. A gépi tanulas tanito
alogritmusai olyan, altaldban a gradiens modszerre épiil6 algoritmusok, amelyek a modell
belsé paramétereit iterativ modon allitjdk be tgy, hogy azzal a hibafiiggvényt minimalizal-
jak, ezaltal javitva a modell prediktiv pontossdgat. A haldzat tanitdsahoz optimalizalo al-
goritmuskeént az Adam, koltségfiiggvényként a Mean Squared Error (MSE) és metrikaként a
Mean Absolute Error (MAE) kertiltek megadasra (4-7).

# Setting the losses

losses = { "mass": "mean_squared_error",
"height": "mean_squared_error",
"age": "mean_squared_error",}

# Compile the model
model.compile(optimizer = Adam(learning rate=1e-4), loss=losses, metrics=['mae'])

4-7. kédrészlet. A neuralis halo tanité paramétereinek megadasa

Lehetdség van még ugynevezett Callback fliggvények megadasdra, amelyek a tanitdshoz
nem feltétleniil sziikséges, de annal hasznosabb funkciokat latnak el, mint a tanitas korai le-
allitasa, tultanulds jelei esetén, vagy a modell legjobban teljesit6 allapotahoz tartozo sulyok
mentése. Ezeket a funkcidkat tigy tervezték, hogy figyelemmel kisérjék és kolcsonhatasba
lépjenek a betanitasi folyamattal anélkiil, hogy ténylegesen befolyasolndk a modell paramé-
tereit. Az alkalmazott Callback-ek paraméterei a 4-8. kodrészletben lathatok.

# Early stopping

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val _loss', patience=50,
restore_best_weights=True, verbose=1)

# Checkpointer

checkpointer = ModelCheckpoint(filepath=filepath, monitor='val_loss', verbose=1,
save_best_only=True, mode='min')

4-8. kddrészlet. A neurdlis hald tanitdasdhoz hasznalt Callback fliggvények beallitasa

A megfelel0 el6késziiletek és paraméterek beallitdsa utan a kovetkezd 1€pés a tanitas futta-
tasa. Az elsé tanitas el6tt a sulyok az elStanitott, az imagenet adatbazison optimalizalt modell
sulyaiként inicializdlédnak, majd a tanitds soran folyamatosan mentésre keriiltek a legjobb
validacios eredményeket eléré érétkek. A tanitas Google Colab platformon tortént a folyamat
erdforras igényének kielégitése és felgyorsitasa érdekében. Az elsd elStanitas 200 iteracion
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keresztiil futott (nem volt korai ledllitds). A tobbi tanitds mindig az el6zdleg legjobb ered-
ményt elérd sulyokkal kezd6dott, €s sszesen 6tszor lett futtatva. Az utolso tanitas Osszesen
54 epochig tartott, a korai leallitas miatt.

4.3. A modell tesztelése, eredmények
4.3.1. A modell statisztikai eredményei

A tanito folyamatok elvégzése kozben is kapunk visszajelzést a modell teljesitményérdl,
azonban a valodi teljesitmény a tesztelésre elkiilonitett adatok alapjan jellemezhetd a legjob-
ban. A modell eredményességét reprezentalo statisztikak a 4-2. tdblazatban lathatok, ahol
a teljesitményt mar emlitett atlagos abszolut hiba (MAE), az atlagos négyzetes hiba (MSE),
valamint a becsiilt és a valddi adatsor kozotti korrelacio értéke jellemezi. A mérdszamok
meghatdrozasa az sklearn konyvtar tagfiiggvényeivel tortént.

4-2. tablazat. A modell teljesitménye a prediktalt és valds antropometriai adatok kozotti
eltérések jellemzésével (MAE — valds és prediktalt jellemzok kozotti atlagos abszolut hiba,
MSE - valds és prediktalt jellemz8k kozotti atlagos négyzetes hiba, R? valos és prediktélt
jellemzOk kozotti korrelacids egytitthatd)

Antropometriai jellemzd MAE MSE  R?

Testtomeg [kg] 0,672 10,226 0,959
Testmagassag [cm] 0,458 2,829 0,966
Eletkor [év] 0,358 2,587 0,990

A fenti eredményeket figyelembe véve kijelenthetd, hogy a modell jol teljesitett az adatok
elrejelzésében. Erdekes modon életkor esetén van a legnagyobb korrelacié a becsiilt és a
valods adatok kozott, valamint a legkisebb névleges hibak is az életkor becslésekor adddtak.
Egy atlagos becslés esetén az eldre jelzett és a valodi életkor kozotti kiilonbség csupan 0,358
év, ami kevesebb mind az adatok rogzitésének felbontdsa. A becslések pontossagat akar az
is okozhatja, hogy az életkor egy olyan jellemzd, amelyet nem kell kdzvetleniil mérni, ezért
azt mérési hibak nem terhelik.

A testtomeg prediktalasa volt a legpontatlanabb, viszont itt is csak 0,672 [kg]-os az atlagos
abszolut hiba, ami kevesebb, mint egy ember szokdsos egy napon beliili tomegingadozasa
(1-2 kg). A becslések és a valos adatok kozotti korrelacio itt is magas. Az elGrejelzés pontat-
lansagaban kozre jatszhat, hogy a mérésben résztvevd személyek testtomege a helyszinen
nem lett lemérve, hanem Onbevallds alapjan kertiltek bejegyzésre, amely adatok elavultak
és pontatlanok lehetnek, , illetve gyakori az valosnal alacsonyabb tomeg bevalldsa. A fenti
jellemzdk koziil a tomeg mérése a legpontatlanabb a kiilonb6zd kisebb mérési hibak miatt.

A testmagassag becslése hasonldan jo eredményeket ért el, mint az életkoré, igaz ezen jel-
lemz6 szorasa volt a legkisebb a vizsgalt populdcioban (1asd 3-2. 4dbra). A korreldcio értéke
itt is kozel all az egyhez és a négyzetes hibak sem magasak. A testtomeg mérésével ellentét-
ben a résztvevOk magassagat a helyszinen lemérték, igy a lejegyzett adatok pontosabbak és
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kevesebb hibaval terheltek.

4.3.2. Az eredmények vizualizacioja

A becslések és a valos adatok osszehasonlitasa

Az eredmények kiértékelésének egy fontos lépése az eredmények szemléletes dbrazolasa,
amely segitségével jobban megérthetéek az eltéréseket és a becslések pontossagat befolya-
solo tényezdket. A korreldcio vizsgalat miatt mar tudjuk, hogy a becslések és a valds adatok
kozott minden jellemzd esetén linedris kapcsolat van, de ha dbrazoljuk a valddi értékeket a
becsiilt értékek fliggvényében, akkor jobb betekintést kapunk a két adatsor kozotti kapcso-
latra. A kapcsolatokat vizualizald abrak a 4-2., 4-3. és a 4-4. abrakon lathatoak, ahol sotétebb

szin( pontok lathatdak az dbrdn ott tobb adatpont fedi egymast.
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Kijelenthet6, hogy a becsiilt és valos adatok kozott mindharom jellemzd esetén linearis
kapcsolat van, azonban vannak adatpontok, amelyek kiviil esnek az egyenesen. A tul és az
alabecslési hibak az dbrak alapjan kiegyenlitettnek nevezhetdek, nem lathato, hogy a modell
az egyik irdnyt preferalna.

A tomegbecslés esetén a legtobb hiba a 60 és 90 [kg] kozotti tomegtartomanyban figyelhetd
meg, ahol tobb az linedris egyenestdl eltérd adatpont. A tomegtartomdany szélein viszont az
eldre jelzett adatok jol kovetik a valdsokat, kevés eltéréssel. Ezt okozhatja az, hogy a mérés-
ben résztvevdk tobbsége a fenti (60 és 90 [kg| kdzotti) tomegtartomanyba esik, igy a tartoma-
nyon kiviil es6 adatpontok becslése konnyebben kivitelezhetd. Egy masik elképzelhetd ok,
hogy a nagy tomegti személyek jardsanak joval karakteresebb, erételjesebb hangja van, mint
az atlagos személyeknek, ezért a modell nagyobb bizonyosaggal tudja azonositani 6ket. Az
alacsonyabb tomegti személyeknél is hasonl6 a helyzet all fent, csak itt a hangjuk gyengébb,
mint az atlag emiatt konnyebben azonositani tudja a modell.

A testmagassag becslés soran kevesebb kiugro érték figyelhetd meg, mint a tomeg esetén,
valamint az egész tartomanyon beliil kozel azonos az eltérések mértéke, s6t a tartomany also
hataran a legkisebb magassag esetén volt a legtobb hibas eldrejelzés. A nagyobb pontossa-
gokat okozhatja a mar emlitett helyszini mérés, vagy akar az is, hogy a mérésben résztvevok
magassaganak terjedelme €s szorasa kisebb, mint a tomegg.

Az életkor becslésérdl mar a statisztikai eredményeknél is lathattuk, hogy a legpontosabb,
azonban az adatpontok eloszlasardl nem adott pontos képet. Erdekes médon a legtobb egye-
nestdl eltérd pont az idésebb korosztaly esetén megfigyelhetd, viszont nagyon kiugro elté-
rések nem figyelhetéek meg. Az 3-3. 4bran lathato, hogy az idésebb korosztaly nagyobb
szamban képviseltette magat a mérésben, a legtobb résztvevd 65 és 74 év kozotti volt, ami
szintén okozhatja a sok kis eltérést a prediktalds soran. Az iddsebbek személyek egészség-
tigyi allapotaban altaldban nagyobb a széras, mint a fiatalabbaknal. Aktivitastdl és életmod-
tol fiiggben, akar egy 80 éves személy jarasa is lehet olyan, mint egy kevésbé egészséges
60 évesé, ami szintén okozhat eltérést a becsiilt és valos életkor kozott. Ezek alapjan felté-
telezhet6, hogy a modell inkabb a bioldgiai életkor (hany éves atlagos embernek felel meg
az egészségligyi allapot), mintsem a tényleges kronologiai életkort (sziiletés Sta eltelt évek)
becsli.

A becslések hibainak vizualizaciéja hisztogramokon

A hibdk, vagyis a tényleges és becsiilt paraméterek kozotti eltérés értékelésére célszer a
kiilonbségeket kiilon dbrazolni. A hibdk értékét a teszt és a becsiilt adatok kiilonbsége adja
meg, amely eloszlasat a 4-5., 4-6. és 4-7 dbrak mutatjak, ahol a hibak eloszlasa a becslések
pontossagat jellemzi. A hisztogramokon +1 tartomany keriilt részletes dbrdzoldsra, mivel a
hibdk nagy része ebben a tartomanyban helyezkedik el (A kiugrd hiba értékek a 4-8. dbran
lathatok).
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4-7. dbra. Az életkor becslés hiba hisztogramja

A hisztogramok alapjan latszik, hogy a legtobb hiba kozel zérus mindharom esetben. A
testtomeg és az életkor esetén az eloszlas kozépértéke kozel nulla, mig a testmagassag esetén
a hisztogram jobbra tolddik. Az eloszlasok kozel szimmetrikusak, ami azt sugallja, hogy a
hibdk jelentds része egyenstlyban van a pozitiv és negativ tartomanyokban. Fontos azon-
ban megemliteni, hogy a tomeg becslés hiba esetén tobb negativ eldjel(i hiba figyelheté meg,
mint pozitiv. Ez utalhat arra, hogy a modell hajlamos lehet az alul becslésre a tomeg esetén.
A becslési hibak szama és azok mértéke elenyészdek, a hibak altalaban a +0, 25 tartomanyon
helyezkednek el, kevés kiugro értékkel.
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A becslések hibainak vizualizacidja hegedi diagramokon
A kevésszer el6fordulo, de atlagtdl jelentSsen eltérd becslések szemléltetésére a hisztogram

nem alkalmas, ezek a boxplothoz hasonl6 heged(i diagramon (violin plot) jobban megfigyel-
hetok (4-8. abra).
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4-8. dabra. A becsiilt és a valos adatok kozotti hiba violin plotjai

A hisztogramokhoz hasonldan a violin plotok alapjan is kijelenthetd, hogy a hibak elosz-
lasa kozel szimmetrikus, a legtobb hiba a zérus kortil helyezkedik el. A legnagyobb hibak
a tomeg meghatarozasa soran léptek fel mindkét irdanyban. Ez 6sszhangban van a 4-2. tab-
lazattal, ahol a legnagyobb MAE és MSE is a tomegbecslése esetén volt. A magassag és az
életkor esetén a legnagyobb tévedések hasonlo nagysaguak, és megfigyelhetd, hogy az élet-
kor becslés esetén a kiugro hibdk javarészt tilbecsiilték az illet6 korat, a negativ eljeli hibak
szama alapjan. A magassag esetén a kiugro hibdk eloszldsa a tomegéhez hasonldan szimmet-
rikus, nem figyelhet6 meg talbecslésre vagy alul becslésre val6 hajlam. A hibak statisztikai
jellemzése a 4-3 tablazatban lathato.

4-3. tdbldzat. A hibakat jellemz6 statisztikai adatok

Antropometriai jellemzd Atlagos hiba Median hiba Maximum hiba Minimum hiba

Testtomeg [kg] 0,061 0,012 32,114 -30,487
Testmagassag [cm)] 0,155 0,126 18,811 -19,683
Eletkor [év] -0,019 0,027 10,331 -20,992
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5. Osszefoglalas/ eredmények kiértékelése

5.1. Osszefoglalas

Ezen dolgozat személyek harom kiilénb6zé antropometriai jellemzdjének jardshang alap-
jan torténd becslését vizsgalta. A cél egy olyan deep learning alapt modell elkészitése volt,
amely képes egy adott személy tomegét, magassagat és életkorat megbizhatéan megbecsiil-
ni.

El6szor szakirodalmi attekintés tortént a hang alapt jarasvizsgalat és az abbdl kinyerhetd
jellemzdkkel kapcsolatban, majd a kiilonb6zd hang alapti osztalyozasi és regresszids mod-
szerekrdl. Ismertetésre kertiltek a deep learning elterjedése el6tti, majd az azt alkalmazd
megoldasok is.

Ezek utan ismertetésre kertiltek az felhasznalt tanitd adatok, azok forrasanak bemutatasa-
val, valamint statisztikai elemzésével. Ezutan azon el6feldolgozasi eljaras 1épései kertiltek is-
mertetésre, amelyekkel a hangfelvételek a konvolicids neurdlis halézat bemeneteként hasz-
nalhat6 formdba kertiltek. A felvételek 1épésekre szegmentdldsa, majd azokbol Mel spek-
togramok készitése részletesen bemutatdsra kertilt a feldolgozasi elvek bemutatdsa mellett
magyarazé dbrakkal és kodrészletekkel. A bemenetként szolgalo spektogramokon tul a be-
csiilendd, tablazatos formaban rendelkezésre allo antropometriai paraméterek elokészitésé-
nek lépései is kifejtésre kertiltek.

A be és kimeneti adatok létrehozdasa utan, a neurdlis halo felépitésének és architektaraja-
nak bemutatdsa mellett, a tanitds és tesztelés lépéseinek leirdsa kovetkezett. A modell tesz-
telés utani eredményeinek jellemzése, mind statisztikai, mind pedig vizudlis formaban meg-
tortént mindharom antropometriai jellemzo esetében. Utolso 1épés a hibak potencialis okai-
nak leirdsa, valamint azok jellemzése volt.

5.2. Eredmények értékelése

A dolgozat arra a kérdésre kereste a valaszt, hogy egy mély tanulds alapti modell képes-

e nagy pontossaggal megbecsiilni a jarashangbol kinyerhet6 jellemzdk alapjan a személyek

tomegét, magassagat és életkorat. A modell eredményeinek elemzése utan kijelenthetd, hogy

az implementélt modell mindhdrom antropometriai jellemz6 mérésére alkalmas, amiket nagy
pontossaggal képes megbecsiilni, a hibdk szama és nagysaga elenyészd, kevés esetben fordul

eld kiugro érték. Ez az eredmény egyértelmiien mutatja, hogy a mély tanulds alapti megko-

zelités hatékony eszkoz lehet az antropometriai adatok megbizhatd és pontos becslésére a

jardshang elemzése révén. A modellek alkalmazasa ezen a teriileten igéretes lehetéségeket

kinal a kutatasokban és a gyakorlati alkalmazasokban egyarant.
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5.3. Tovabbfejlesztési lehet6ségek

modell elkészitése kozben voltak olyan elhanyagoldsok és tervezési dontések, amelyek az
eredmények megbizhatdsagat csokkentik. Egy hitelességet potencidlisan befolyasolo dontés
a tanito, validacios és teszt adatok létrehozasanak mddja, hiszen a létrehozott teszt adatok
nem teljesen fliggetlenek a tanitd adatoktdl, a tesztelés és validacio sordn feltehetéen nem
volt olyan adatpont, ami a tanitdadatkban egyaltalan nem megtaldlhatd személytdl szar-
mazott volna. Ez felveti a kérdést, hogy a modell valoban képes-e az adott paramétereket
becsiilni, vagy egy extrém mértékl tultanuldsnak vagyunk tanti. Ezen feliil a felvételek
szegmentalasa soran keletkezhettek fals (tobb 1épést tartalmazo) szegmentumok, amelyeket
a statisztikai eljaras sem tud kisztrni, igy terhelve hibds adatokkal a modell teljesitményét.

A hibas becslések potencialis indokai lehetnek, az esetlegesen hibdsan szegmentalt felveé-
telek, amelyek zajossaguk révén nehezitik a predikcids eljarast, tovabba a mar emlitettek
szerint a mérési hibak is okozhatnak pontatlan becsléseket. A neuralis halo regresszidért fe-
lel6s részének bdvitése, valtoztatasa javithatja a kapott eredményeket. Célszer(i a modellen
hiperparaméter optimalizalast végezni a jovOben, amely soran a modell finomitasa torténik
meg, ezaltal elérhetd lehet a nagyobb pontossag elérése vagy a tanitasi ciklusok szamanak
csokkentése. Az adatfeldolgozas atdolgozasa is javithat az eredményeken. Erdemes lehet
megvizsgalni az egy bemenethez hasznalt 1épések szamat, a felvételek mintavételi frekven-
cidjanak csokkentését, valamint mas spektogram tipusok alkalmazésat. Erdemes lehet még
megvizsgdlni egy LSTM modell felhasznéldsat, amely esetben kozvetlentil a hangfelvételek
alkothatnak a bemeneteket. A modell megvaltoztatasa természetesen a paraméterek és az el-
jarasok attervezését igénylik. Autoenkoderek alkalmazasaval is érdemes lehet kisérletezni,
amelyek a bementeket legjobban leir6 absztrakt jellemzdk kinyerésére hasznalhatok, ame-
lyeket késbb a regresszids réteg bemeneteként felhaszndlva, a tanitas torténhet.

A jelenlegi szoftver tovabbfejlesztési lehetdségei kozé tartozik egy Real-Time funkci6 hoz-
zdaddasa, amely sordn a modell képes lenne a mar kordbban feldolgozott hangfelvételek alap-
jan, valés idOben becsiilni a személyek antropometriai jellemzdit, akar egy telefon mikrofon-
janak hasznalatdval. Ezen feliil egy felhasznalobarat kezeldfeliilet(i program lefejlesztése is
elény0s lehet, amely a kordbban fejlesztett Python komponenseket hasznédlja fel.

5.4. Kitekintés

A mély tanulds alapt jardshang elemzésnek hatalmas potencidlja van a jovoben. Nem csu-
pan az emberek azonositdsaban vagy egészségi allapotuk felmérésében lehet kivald segitség,
hanem a jarasmintazatok elemzésében is szamos uj lehetdség korvonalazddik. Ezen talme-
nden, a modszer alkalmazhato lehet az allatok mozgas hangjainak vizsgalatara is, megnyit-
va ezzel az utat 4j kutatasi tertiletek el6tt. A gépi és mély tanulds teriiletén tapasztalhato
folyamatos fejlédés tovabbi lehetdségeket teremthet a modellek finomhangolasara és a meg-
bizhatdsaguk novelésére. Ezaltal a technoldgia egyre hatékonyabb és pontosabb eszkézoket
kinal majd az antropometriai adatok megbizhato elemzésére és értelmezésére, ami szamos
teriileten hozhat értékes eredményeket a tudomdanyban és a gyakorlatban egyarant.
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